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Resumen
Este proyecto propone una simulacio´n de la movilidad de los veh´ıculos
ele´ctricos en la ciudad de Pereira, determina el impacto sobre la demanda de
energ´ıa ele´ctrica de la ciudad observando el nivel de energ´ıa consumida por
los veh´ıculos que recorren diferentes rutas en las horas pico. Se implementa
una simulacio´n Monte-Carlo a trave´s de la cual se eligen las rutas y veh´ıculos
que sera´n tomados en cuenta para el desarrollo y ejecucio´n del algoritmo,
tambie´n se hace uso de diferentes herramientas para la administracio´n de
informacio´n geogra´fica, al igual que los datos suministrados por la matriz
origen-destino que indica el nu´mero de veh´ıculos que recorren la ciudad desde
una subestacio´n ele´ctrica a otra; el nivel de energ´ıa se obtiene a trave´s de
un modelo dina´mico de un veh´ıculo ele´ctrico que permite calcular la energ´ıa
ele´ctrica consumida por la bater´ıa del veh´ıculo. Esta simulacio´n proporciona




El gas carbono es un compuesto presente en la atmo´sfera de la tierra
el cual es considerado como un gas de efecto invernadero, aunque e´ste es
generado por medios naturales, su incremento acelerado se debe a las acti-
vidades humanas tales como el uso de combustibles fo´siles en la industria
y el transporte, la agricultura intensiva, la ganader´ıa y el sistema ele´ctrico
de potencia. [1]. Desde el an˜o 2014 se han presentado emisiones de carbono
de mas de nueve millones de toneladas por an˜o [2], generando una creciente
preocupacio´n debido a la contaminacio´n del aire y el agua con los problemas
de salud; esto ha hecho que se busquen alternativas que no sean tan agresi-
vas con el medio ambiente. En Colombia se han realizado grandes esfuerzos
para mitigar los dan˜os por emisiones de combustibles fo´siles enfoca´ndose
principalmente en el sector del transporte [3], uno de estos esfuerzos consis-
te en adoptar la tecnolog´ıa de los veh´ıculos ele´ctricos (VE) por medio del
plan nacional de desarrollo, en este se plantea la Estrategia Colombiana de
Desarrollo Bajo en Carbono (ECDBC) la cual busca desligar el crecimiento
de las emisiones de gases efecto invernadero, entre ellos el gas carbono, del
crecimiento econo´mico nacional. [4].
1.1. Planteamiento del problema
Con la integracio´n de la ECDBC dentro del plan nacional de desarrollo
de Colombia [4] se han planeado grandes cambios dentro de la movilidad y el
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desarrollo de ciudades como Pereira, siendo uno de estos cambios la insercio´n
de veh´ıculos ele´ctricos e h´ıbridos; con este enfoque se espera que para el 2050
los veh´ıculos ele´ctricos e h´ıbridos participen con un 60 % en el transporte
privado, con un 90 % en la flota de taxis y con un 80 % en la de buses [5] con
el fin de ayudar a mejorar el transporte en el pa´ıs y el cuidado del medio
ambiente; por esto los sistemas ele´ctricos de ciudades como Pereira deben
estar preparados para atender la gran cantidad de veh´ıculos ele´ctricos ya que
las bater´ıas que utilizan e´stos son recargadas directamente desde la red y el
tiempo de recarga depende del tipo de veh´ıculo y del punto de donde se esta´
recargando, este u´ltimo puede disminuir el tiempo incluso a la mitad si se
hace desde un punto de gran potencia, esto provoca que haya ma´s demanda
ele´ctrica proveniente de las subestaciones [6], es por esto que se plantea la
siguiente pregunta de investigacio´n.
¿Cual es el impacto que se presentara´ sobre el sistema ele´ctrico
de la ciudad de Pereira con la futura masificacio´n de los veh´ıculos
ele´ctricos?
Para dar respuesta a esta pregunta es necesario usar un modelo ma-
tema´tico establecido anteriormente[7] el cual permita por medio de simula-
ciones de la movilidad vehicular en la ciudad de Pereira, evaluar la descarga
de las bater´ıas de estos veh´ıculos y as´ı estimar el impacto que estos provocan
en el sistema ele´ctrico de la ciudad de Pereira al conectarse para recargar
sus bater´ıas. La simulacio´n de Monte-Carlo, al ser un me´todo escalable que
permite generar procesos u objetos aleatorios, los cuales surgen de un mo-
delado de un sistema que se presenta dentro de la cotidianidad[8], puede ser
considerado como un algoritmo ideal para realizar la simulacio´n propuesta
y as´ı poder evaluar los impactos resultantes de la insercio´n de VEs dentro
del sistema ele´ctrico de la ciudad de Pereira brindando de esta manera una
herramienta para la planeacio´n de el abastecimiento de electricidad en la
ciudad.
1.1.1. Objetivo general
Simular los niveles de energ´ıa consumida por veh´ıculos ele´ctricos para
diferentes porcentajes de penetracio´n en la ciudad de Pereira.
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1.1.2. Objetivos espec´ıficos
1. Evaluar el modelo matema´tico de carga y descarga de la bater´ıa de
un veh´ıculo ele´ctrico en conjunto con estudios previos del sistema de
transporte en la ciudad de Pereira.
2. Implementar computacionalmente la simulacio´n de Monte-Carlo con
recorridos aleatorios en diferentes partes de la ciudad de Pereira.
3. Estimar el impacto en el sistema ele´ctrico que tiene aplicar de forma
masiva la tecnolog´ıa de veh´ıculos ele´ctricos en la ciudad de Pereira.





ECDBC: Estrategia Colombiana de Desarrollo Bajo en Carbono
SIG: Sistema de Informacio´n Geogra´fica
QGIS: Quantum GIS(Geographic Information System)
EPA: Agencia de Proteccio´n Ambiental de los Estados Unidos
AMCO: A´rea Metropolitana Centro Occidente
1.3. Justificacio´n
Durante los u´ltimos an˜os Colombia se ha visto afectada por el cambio
clima´tico y los efectos de las emisiones de gases. A causa de esto se han
realizado estudios que han identificado que unas de las principales fuentes
de emisio´n se da en el sector del transporte terrestre, en el cual ma´s del 90 %
de las emisiones se deben a el uso de combustibles fo´siles. Espec´ıficamente
en el departamento de Risaralda, el 26 % del total de las emisiones se deben
al uso de estos combustibles[1]. A causa de estas cifras se han planteado
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grandes proyectos con los cuales se pretende reducir el 20 % de las emisiones
generadas para el 2030 [9], entre estos proyectos se encuentra la insercio´n y
masificacio´n de los VEs.
Con la futura masificacio´n de los VEs en la movilidad y el transporte en
Colombia, enfoca´ndose principalmente en la ciudad de Pereira, el sistema
ele´ctrico deben estar preparado para cumplir las demandas de los usuarios
que se encuentran dentro de la ciudad al conectar sus VEs para ser cargados.
con este proyecto se pretende realizar una herramienta que por medio de
simulaciones entregue informacio´n confiable acerca de los niveles de energ´ıa
consumidos por las bater´ıas de los VEs en diferentes rutas aleatorias, entre
las diferentes zonas que existen en la ciudad de Pereira, para as´ı calcular el
impacto resultante de los VEs dentro de la red ele´ctrica.
1.4. Marco teo´rico y estado del arte
1.4.1. Veh´ıculos Ele´ctricos(VEs)
Los VEs son medios de transporte que utilizan la electricidad como fuente
de energ´ıa para sus motores, esta energ´ıa es suministrada desde una bater´ıa
la cual es cargada al conectarla a la red ele´ctrica y descargada durante el
uso de la misma, ayudando en gran medida a la reduccio´n del consumo de
combustibles fo´siles.
Los VE como alternativa de los veh´ıculos de combustio´n hacen su apari-
cio´n en 1828, cuando fue presentado el modelo a escala de un VE impulsado
por un motor ele´ctrico inventado por el hu´ngaro A´nyos Jedlik, una de´cada
ma´s tarde fue creado otro modelo a escala de un VE disen˜ado por el pro-
fesor Stratingh de Groningen, Holanda dando as´ı la posibilidad a hombres
como Thomas Davenport y Robert Davidson de que construyeran el primer
veh´ıculo que utilizaba bater´ıas ele´ctricas no recargables, el cual a pesar de
su avance continuaba teniendo problemas con la mayor´ıa de sus componen-
tes resaltando entre estos las bater´ıas utilizadas, debido a que no ten´ıan la
capacidad de almacenamiento suficiente para VEs o´ptimos.
Con el paso de los an˜os la tecnolog´ıa de los VEs fue avanzando hasta
entrar al mercado alcanzando una gran popularidad [10], sin embargo desde
1930 los VE empezaron a desaparecer del mercado debido a los grandes
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avances que tuvieron los veh´ıculos con motor de combustio´n interna y los
bajos precios de la gasolina. Fue hasta 1970 que algunos pa´ıses volvieron
a tomar en cuenta los VE debido a una crisis energe´tica [11] , pero estos
au´n continuaban en su etapa de investigacio´n y desarrollo, hasta que en
1998 un VE corrio´ desde Los A´ngeles hasta Detroit sin mostrar fallas en sus
componentes cr´ıticos, comprobando que la tecnolog´ıa de los VEs era una
buena opcion para remplazar los veh´ıculos de combustio´n interna; en esta
misma de´cada se formo la primera flota de taxis ele´ctricos en la ciudad de
Nueva York construidos por ((Electric Carriage and Wagon Company)) de
Filadelfia.
An˜os despue´s, en el 2005 fue lanzado por Tesla Motors un VE deportivo
con una bater´ıa de ı´on-litio mejorando las caracter´ısticas de estos veh´ıculos,
despue´s en el an˜o 2006 sale el Bluecar, un veh´ıculo ele´ctrico que posee un 30
kW/h bater´ıa de pol´ımero de litio y una velocidad ma´xima de 130 km/h [12]
avanzando au´n ma´s en la tecnolog´ıa de los VEs con respecto a su debilidad
mas representativa la cual es la velocidad. En el 2014, con la intencio´n de
presentar la industria del automo´vil en las pro´ximas de´cadas, servir como un
marco para la investigacio´n y el desarrollo en torno al VEs, acelerar el intere´s
general en estos automo´viles y promover la sostenibilidad nace a Formula-
E, un campeonato de la FIA que presenta autos de Fo´rmula propulsados
exclusivamente por energ´ıa ele´ctrica [13] y que puede hacer que los VEs
tomen espacios significativos en el mercado global, debido a las ventajas que
estos presentan tanto en cuidado al medio ambiente como en mantenimiento
de los veh´ıculos, convirtie´ndose en una tecnolog´ıa prometedora para cambiar
el sistema de transporte por uno mas amigable con los usuarios y su entorno.
1.4.2. Metodo Monte-Carlo
Desde los inicios de la computacio´n y el descubrimiento del potencial de
las maquinas se ha buscado realizar grandes ca´lculos para resolver proble-
mas que se presentan en la cotidianidad; la simulacio´n de Monte-Carlo es
un algoritmo simple, flexible y escalable que tiene como objetivo la gene-
racio´n de objetos o procesos aleatorios por medio de una computadora en
objetos que pueden surgir naturalmente, esta puede ser usada como mues-
treo, estimacio´n y optimizacio´n de modelos y tiene aplicacio´n en una gran
variedad de a´reas del conocimiento tales como la industria, procesos f´ısicos,
estad´ısticas computacionales, entre otros [8].
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La simulacio´n de Monte-Carlo surge en 1945, cuando la construccio´n de
la primera computadora, el ENIAC, provoca el renacimiento de una te´cni-
ca matema´tica conocida como muestreo estad´ıstico el cual debido a su en-
torno es nombrado como el me´todo Monte-Carlo [14]. Despue´s de esto la
simulacio´n de Monte-Carlo empezo´ a ser aplicada en diferentes a´reas del
conocimiento como la investigacio´n de operaciones, en donde es usada pa-
ra proporcionar un disen˜o, programacio´n y control o´ptimos de los sistemas
industriales, tambie´n es usada en procesos f´ısicos y estructuras, para la solu-
cio´n de problemas cla´sicos de transporte y otras investigaciones en diferentes
a´reas del conocimiento como lo es el transporte de fotones a trave´s del tejido
biolo´gico.[8]
1.4.3. Matriz Origen-Destino
Las matrices origen destino son tablas en las cuales se representan los
nodos principales de la red de transporte, estas tienen como intencio´n repre-
sentar los patrones de trafico de un a´rea seleccionada, mediante una matriz
cuyas filas indexan los puntos de origen y las columnas los destinos (Ver figu-
ra 1.1). La matriz origen destino es considerada como uno de los problemas
cla´sicos dentro del estudio del trafico en las grandes ciudades [15] y es una
herramienta muy u´til para la planificacio´n de los sistemas de transporte al
analizar la demanda del servicio de transporte.[16] La informacio´n de estas
matrices se obtienen por diferentes me´todos, comu´nmente de encuestas de
transporte [17] o nuevas te´cnicas propuestas que permiten obtener los datos
necesarios de forma ma´s sencilla y aprovechando la tecnolog´ıa actual, una
de estas metodolog´ıas obtiene la informacio´n por medio de los registros de
llamadas telefo´nicas y la cantidad de personas que pasan por un determi-
nado escenario en un cierto tiempo [18]; otra metodolog´ıa para obtener la
informacio´n es por medio de las tarjetas inteligentes que son usadas como
medios de pago entre las estaciones de buses, con estas se registran todos los
viajes realizados en el sistema de transporte publico para alimenta a matriz
origen-destino. Las metodolog´ıas mencionadas anteriormente son algunas de
las maneras usadas para obtener los datos que permiten estimar una matriz
origen-destino que brinda una informacio´n segura y confiable de la movilidad
en cualquier punto del d´ıa. [16].
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Figura 1.1: Estructura de matriz origen-destino
Para hacer uso del la simulacio´n de Monte-Carlo con el objetivo de res-
ponder la pregunta de investigacio´n planteada es necesario usar una repre-
sentacio´n de los patrones de viaje que presentara´n los veh´ıculos ele´ctricos
en la ciudad de Pereira, como ya se ha planteado la matriz origen-destino
es la representacio´n ma´s usada [17]. En la ciudad de Pereira se han realiza-
do algunos estudios en los cuales se plantea una matriz origen destino del
A´rea Metropolitana Centro Occidente (AMCO) para la planificacio´n de los
transportes, en estas se busca identificar el numero de viajes futuros y su
distribucio´n espacial dentro de la ciudad [19]; otro de estos estudios busca
usar me´todos como las tarjetas inteligentes para plantear una matriz origen-
destino para el sistema MegaBu´s de la ciudad y as´ı obtener la informacio´n
del sistema de transporte pu´bico [20] y por u´ltimo se observa la matriz ori-
gen destino realizada por el grupo de investigacio´n SIRIUS la cual sera´ la
base para resolver la pregunta de investigacio´n planteada en este proyecto.
1.4.4. Sistemas de informacio´n geogra´ficos
Se conoce como Sistema de Informacio´n Geogra´fica a la integracio´n
de datos espaciales con datos no espaciales y la visualizacio´n de estos.
Ba´sicamente es una base de datos que contiene informacio´n geogra´fica que
comu´nmente es utilizada para investigaciones, ana´lisis, planificacio´n entre
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otras cosas referentes a los territorios [21], esto debido a la evolucio´n que
significan los computadores dado a que e´stos permiten trabajar de una forma
ma´s co´moda y eficiente con los datos geogra´ficos y dar una buena represen-
tacio´n a trave´s de mapas obteniendo mejores resultados frente a los sistemas
tradicionales [22]. Los SIG surgen debido a que era necesario mantener una
relacio´n entre las diferentes coberturas sobre la superficie de la tierra pa-
ra posteriores estudios[21]; actualmente algunos de los usos que se le dan
a los SIG son la navegacio´n asistida por ordenador, la gestio´n catastral, la
toma de decisiones para la asignacio´n de recursos, entre otras aplicacio´n que
utilizan de estas herramientas [22].
Para realizar este proyecto se utiliza QGIS, el cual es un sistema de
informacio´n geogra´fica de co´digo abierto que nacio´ en mayo de 2002 y se
establecio´ como un proyecto en SourceForge en junio del mismo an˜o; actual-
mente admite diversos formatos de datos raster y vectoriales que permiten
que miles de usuarios lo utilicen para la visualizacio´n de datos SIG [23].
Algunas de las caracter´ısticas de esta herramienta que se utilizan en este
trabajo son:
1. Explorar datos y componer mapas: Permite componer mapas y
explorar datos espaciales interactivamente con una GUI amigable.
2. Crear, editar, gestionar y exportar datos: Permite crear, editar,
administrar y exportar capas vectoriales y ra´ster en varios formatos.
3. Consola de Python: Es posible aprovechar la consola de Python
integrada para crear scripts que automaticen diferentes procesos que
se pueden realizar dentro de este sistema.
Cap´ıtulo 2
Modelo dina´mico de un
veh´ıculo ele´ctrico
Un modelo se puede considerar como una representacio´n muy cercana de
un conjunto de elementos que se relacionan entre si en el mundo real, esta
representacio´n suele estar compuesta por una combinacio´n de datos emp´ıri-
cos, suposiciones de ingenier´ıa y algoritmos basados en la f´ısica los cuales
permiten realizar diferentes tipos de experimentos para obtener informacio´n
espec´ıfica sobre el comportamiento de los elementos relacionados; en la ac-
tualidad existe una gran cantidad de modelos que permiten la simulacio´n
de sistemas que se pueden observar en la cotidianidad, un ejemplo de estos
sistemas son los veh´ıculos. Gracias a los modelos se puede representar de
manera muy cercana el comportamiento del sistema de un veh´ıculo, para as´ı
entregar diferentes datos tal como la prediccio´n casi instanta´nea del consu-
mo y el rendimiento de un combustible, [24] o en el caso de los VE’s, por
medio de un modelo es posible obtener grandes cantidades de informacio´n
importante como lo es la autonomı´a (capacidad de los automo´viles en la que
pueden avanzar sin necesidad de ser conectados de nuevo), la potencia o la
energ´ıa gastada por la bater´ıa del veh´ıculo al recorrer una ruta.
En el presente trabajo se realiza una simulacio´n con una representacio´n
cercana del modelo de un veh´ıculo ele´ctrico para averiguar cuales son los
niveles de energ´ıa consumidos por las baterias de los VE’s en la ciudad de
Pereira a trave´s las diferentes subestaciones en las que se divide la ciudad
(Centro, Dosquebradas, Ventorrillo, Cuba, Naranjito), por lo tanto en el mo-
10
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delo planteado se deben tener en cuenta diferentes aspectos caracter´ısticos
de la regio´n y del veh´ıculo tales como el perfil del terreno (topograf´ıa), la
direccio´n del recorrido del veh´ıculo, las fuerzas entre la carretera y las llan-
tas, la aerodina´mica y la gravedad para as´ı evaluar el consumo de energ´ıa
segu´n la distancia recorrida de una zona a otra en la ciudad de Pereira.
Para realizar el calculo de los niveles de energ´ıa y as´ı implementar la si-
mulacio´n planteada en este proyecto, se usa el modelo presentado por David
Wenzhong Gao en su articulo ”Modeling and Simulation of Electric and Hy-
brid Vehicles”[24], el cual se basa en la segunda ley de Newton que establece
que la aceleracio´n de un objeto es directamente proporcional a la fuerza neta
que actu´a sobre e´l e inversamente proporcional a su masa, siendo la fuerza






Con base en esta ley se calcula entonces la sumatoria de todas las fuerzas
que son aplicadas al veh´ıculo, estableciendo as´ı que la fuerza neta que actu´a
sobre el veh´ıculo es equivalente a:
Fd = Fgxt + Froll + Fad +ma (2.2)
Donde Fgxt es la fuerza gravitacional que se ejerce sobre el veh´ıculo, Froll
es la resistencia de rodadura correspondiente a la rueda contra las llantas,
Fad es la resistencia aerodina´mica del veh´ıculo, m es la masa del veh´ıculo
y a es la aceleracio´n natural tomada por el veh´ıculo al recorrer una ruta, a
continuacio´n se presenta un diagrama de fuerzas en donde se puede observar
como las fuerzas mencionadas anteriormente actu´an sobre el veh´ıculo
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Figura 2.1: Fuerzas que actu´an sobre VE’s
El equivalente cada una de las fuerzas establecidas en el modelo segu´n
el diagrama de fuerzas es:
Fgxt = mgsin(α) (2.3)













Siendo g la aceleracio´n gravitacional de la tierra, α el a´ngulo de elevacio´n
de cada tramo de la ruta , Cr el coeficiente de rodamiento de la rueda, ρ
la densidad del aire, Cd el coeficiente de resistencia aerodina´mica, Af el
a´rea frontal del veh´ıculo, V la velocidad de cada tramo de la ruta, V0 la
velocidad del viento, Jwh la inercia de la rueda, r
2 el radio de la rueda, y dvdt
la aceleracio´n natural.
Despue´s de remplazar el equivalente de cada una de las fuerzas en la
ecuacio´n 2.2 se puede establecer entonces que Fd es equivalente a:
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Fd = mgsin(α) + Crmgcos(α) +
1
2








Para calcular entonces la potencia que puede gastar el VE de una ruta
a otra se usa la siguiente ecuacio´n:
Pt = FdV (2.8)
Que es equivalente a la siguiente ecuacio´n:
Pt = mgsin(α)V + Crmgcos(α)V +
1
2
V ρCdAf (V + V0)







Donde Pt es la potencia necesaria para que el VE recorra una ruta es-
tablecida y Vev la velocidad que el VE toma en cada uno de los tramos
de la ruta establecida. A continuacio´n para conocer la energ´ıa consumida
debemos usar la siguiente expresio´n:
E =
∫
Pt · dt (2.10)
Calculando as´ı la energ´ıa que posiblemente pueda consumir un veh´ıculo
al recorrer una ruta establecida.
Cap´ıtulo 3
Simulacio´n de Monte-Carlo
Existen algunos problemas cuyas variables tiene muchos posibles valores
y esto hace que sea complicado realizar ca´lculos o ana´lisis con todos los
posibles estados existentes de manera manual, el me´todo de Monte-Carlo
es una te´cnica que permite resolver estos problemas por medio del ana´lisis
nume´rico de diversos sistemas de gran taman˜o que utilizan la aleatoriedad
para muestrear los valores o estados de las variables, se hace de esta forma
debido a que frecuentemente el nu´mero de posibles valores para cada variable
es muy elevado y hace dif´ıcil la resolucio´n del problema tomando en cuenta la
totalidad de estos, es por eso que se opta por tomar una muestra y estimar
valores promedio a partir de esta, estableciendo entonces la solucio´n del
problema por medio del ana´lisis de los valores de la muestra a trave´s de
me´todos estoca´sticos como lo es la simulacio´n descrita en esta seccio´n. [25]
Con la evolucio´n que ha tenido la tecnolog´ıa en la actualidad, espec´ıfica-
mente los computadores, es posible procesar de una manera ra´pida y eficiente
sistemas y te´cnicas, como lo es la simulacio´n de Monte-Carlo, que para el ser
humano requieren de mucho tiempo y trabajo por la gran cantidad de datos
que estos poseen y los cuales esta´n expuestos a una gran posibilidad de error
o que simplemente es inalcanzable un solucio´n de forma manual, por esta
razo´n en esta tesis se hace uso de la tecnolog´ıa actual para encontrar una
aproximacio´n al problema planteado frente a los VE en la ciudad de Perei-
ra. Se ha decidido utilizar la simulacio´n de Monte-Carlo debido a diversos
factores, uno de ellos y el ma´s significativo es la cantidad de posibles rutas
que un automo´vil puede tomar para ir de un punto de la ciudad a otro, es
14
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por esto que es necesario tomar una muestra de las rutas para poder proce-
sar el algoritmo con ellas, otro factor importante son los automo´viles que se
utilizan en el modelo, es preciso tener en cuenta que la energ´ıa consumida
depende de las caracter´ısticas del veh´ıculo utilizado, teniendo en cuenta esto
se ha decidido tomar de forma aleatoria el veh´ıculo que va a recorrer cada
una de las rutas.
A continuacio´n se observa una representacio´n del algoritmo por medio
de un diagrama de flujo para realizar la simulacio´n planteada en este docu-
mento:
Figura 3.1: Algoritmo Monte-Carlo
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Cada una de las variables que se determinan para la ejecucio´n del algo-
ritmo deben ser generadas aleatoriamente para cumplir con las condiciones
del mismo, el comportamiento que tiene la generacio´n de las variables es
descrito por una funcio´n de distribucio´n de probabilidad la cual establece
la forma en la que var´ıan los datos, algunas de las funciones de distribucio´n
ma´s comunes y mejor adaptadas a las variables generadas para la simulacio´n
de Monte-Carlo son las siguientes [26]:
Normal: Esta distribucio´n define sus resultados de probabilidad en
base a los para´metros de la media y la desviacio´n esta´ndar. [27]
Triangular: Proporciona una primera aproximacio´n cuando hay poca
informacio´n disponible, de forma que so´lo se necesita conocer el mı´ni-
mo valor o el mas pesimista, el ma´ximo valor o el ma´s optimista y la
moda que corresponde al valor ma´s probable. [27]
Uniforme: La distribucio´n uniforme es u´til para describir una variable
aleatoria con probabilidad de ocurrencia constante sobre un intervalo
conocido.[27]
Poisson: Describe la probabilidad de que ocurra un suceso aleatorio
k veces en un intervalo de tiempo fijo si sabemos que este suceso se
repite en promedio un numero de veces independientemente del tiempo
transcurrido desde el suceso anterior. [28]
Este modelo proporciona una primera aproximacio´n cuando hay poca infor-
macio´n disponible, de forma que so´lo se necesita conocer el mı´nimo (valor





Esta simulacio´n se alimenta de mu´ltiples variables donde la mayor´ıa de
estas se obtienen de forma aleatoria segu´n lo establecido en el me´todo de
Montecarlo, la funcio´n de probabilidad que se define para la generacio´n alea-
toria de estas variables corresponde a la distribucio´n uniforme ya que dentro
de los rangos establecidos para la generacio´n de las variables(subestaciones,
lista de veh´ıculos) todos los valores tienen la misma posibilidad de ocurrir.
4.1.1. Subestaciones ele´ctricas
Las primeras variables consideradas para este proyecto son las subesta-
ciones ele´ctricas que proporcionan energ´ıa a las zonas en las que se divide
la ciudad de Pereira (Centro, Dosquebradas, Ventorrillo, Cuba, Naranjito),
esta divisio´n fue establecida en la matriz origen-destino que fue realizada por
el grupo de investigacio´n SIRIUS teniendo en cuenta informacio´n entregada
por la empresa de energ´ıa de Pereira, esta considera la cartograf´ıa del mapa
de la ciudad de Pereira para ubicar las posibles zonas de alimentacio´n de
las subestaciones para la simulacio´n de gasto energe´tico de los VE’s. Estas
17
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matrices se usa con el objetivo de tener una aproximacio´n real de los viajes
que se realizan en la ciudad de Pereira de Lunes a Viernes en horas de alto
trafico como lo son de 6 a 9, 12 a 14 y de 18 a 20; en la figura 4.1 se puede
observar cual es la distribucio´n espacial de estas subestaciones en la ciudad.
Figura 4.1: Subestaciones ele´ctricas de Pereira [29]
Con el objetivo de mantener un orden para los archivos generados en el






Tabla 4.1: Orden de subestaciones
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4.1.2. Rutas aleatorias
Las segundas variables consideradas en el proyecto son las rutas por las
cuales los VE’s transitaran en la ciudad de Pereira, estas rutas deben ser
generadas aleatoriamente para cumplir con las necesidades del me´todo Mon-
tecarlo. El primer paso para generar las rutas de manera aleatoria es generar
puntos aleatorios dentro de las zonas establecidas por las subestaciones, la
cantidad de puntos aleatorios es establecida por la matriz origen-destino la
cual nos proporciona la informacio´n de cuantos viajes se dan de una zona a
otra zona en la ciudad de Pereira.
V1 V2 V3 V4 V5
V1 674 859 147 257 160
V2 632 819 205 245 128
V3 354 460 18 117 4
V4 949 1425 135 582 84
V5 276 364 59 112 29
Tabla 4.2: Matriz Origen-Destino (Lunes 6-9 am)
Basados en la matriz origen-destino se realiza la generacio´n de puntos de
manera aleatoria por medio de QGIS el cual es un sistema de informacio´n
geogra´fica(SIG) de co´digo abierto licenciado bajo GNU-General Public Li-
cense [23], este sistema posee diferentes funcionalidades las cuales permiten
establecer las limitaciones geogra´ficas (en el caso de este proyecto se esta-
blecieron los limites de cada una de las subestaciones) y tambie´n permite la
generacio´n de puntos aleatorios dentro de las zonas limitadas como se pue-
de observar en la figura 4.2; a continuacio´n utilizando la libreria PyQGIS
la cual permite ejecutar scripts(archivos de ordenes) del lenguaje Python
dentro de QGIS se generan los archivos en donde se especifica el origen y el
destino de cada una de las rutas en te´rminos de latitud y longitud.
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Figura 4.2: Ejemplo de generacio´n de puntos aleatorios
Despue´s de la generacio´n de las rutas es necesario investigar los datos
que caracterizan a la misma para aplicarlos en el modelo dina´mico, estos
datos corresponden a:
Sub-puntos de la ruta: Son puntos que describen la ruta ya definida,
esto se realiza con el objetivo de que sea ma´s preciso el calculo de la
velocidad y el a´ngulo de elevacio´n.
Distancia: Espacio que existen entre cada sub-punto dentro de la ruta
Duracio´n: Tiempo en que se tarda en recorrer el veh´ıculo la distancia
establecida de un sub-punto a otro.
A´ngulo de elevacio´n: Angulo que describe la altura sobre el nivel
del mar de los recorridos que describe cada sub-punto
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Para obtener los datos mencionados se hace uso de dos APIs ofrecidas
por el servicio de Google Maps, la primera API usada corresponde a la Di-
rections API la cual devuelve indicaciones de varias partes para una serie de
waypoints, tambie´n llamados sub-puntos, adema´s de el tiempo y la distancia
de cada una de estas indicaciones [30]. La segunda API usada corresponde a
Elevation API que se utiliza para realizar consultas de ubicaciones en la su-
perficie terrestre y obtener datos de elevacio´n de las mismas [31]; el archivo
que se obtiene despue´s de usar las API’s corresponde al siguiente:
Figura 4.3: Ejemplo de archivos generados
4.1.3. Veh´ıculos
Las terceras variables consideradas para el proyecto corresponden a los
veh´ıculos que recorrera´n las rutas establecidas aleatoriamente en la ciudad de
Pereira, para la implementacio´n del algoritmo presentado se establecen tres
modelos de VE’s con los que se encontrara´n los resultados y se presentara´n
las conclusiones de este proyecto; estos veh´ıculos son seleccionados de manera
aleatoria durante la ejecucio´n de la simulacio´n de Montecarlo.
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Figura 4.4: Veh´ıculos usados
El primer veh´ıculo utilizado corresponde al modelo Kia Soul EV, fabri-
cado por la empresa Kia Motors desde el 2014, posee un puerto de carga
ra´pida de CC, tiene una potencia ma´xima de 109W y posee una autonomı´a
de 0-178.6 km segu´n la EPA [32]. Los datos a tener en cuenta para este
modelo son los siguientes
Masa del veh´ıculo (kg) 1492
A´rea frontal (m) 2.42
Radio rueda (m) 0.275
Momento inercia 1.5
Coeficiente aerodina´mico 0.35
Coeficiente de rodadura 0.127
Tabla 4.3: Datos Kia Soul EV
El segundo veh´ıculo utilizado corresponde al modelo Chevrolet Spark
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Classic EV, comercializado desde el an˜o 2013, tiene una potencia ma´xima
de 97 kW y posee una autonomı´a de 140 km, Los datos a tener en cuenta
para este modelo son los siguientes:
Masa del veh´ıculo (kg) 1300
A´rea frontal (m) 2.06
Radio rueda (m) 0.165
Momento inercia 1.3
Coeficiente aerodina´mico 0.33
Coeficiente de rodadura 0.212
Tabla 4.4: Datos Chevrolet Spark Classic EV
El tercer veh´ıculo utilizado corresponde al modelo Nissan LEAF ZERO
EMISSION, comercializado desde el an˜o 2010, tiene una potencia ma´xima
de 110 kW y posee una autonomı´a de 350 km [33], Los datos a tener en
cuenta para este modelo son los siguientes:
Masa del veh´ıculo (kg) 1685
A´rea frontal (m) 2.27
Radio rueda (m) 0.275
Momento inercia 1.5
Coeficiente aerodina´mico 0.29
Coeficiente de rodadura 0.127
Tabla 4.5: Datos Nissan LEAF
4.2. Modelo dina´mico
Despue´s de determinar y generar las variables que son consideradas en
la simulacio´n, se hace uso del lenguaje Python para realizar la implementa-
cio´n del algoritmo. Esta implementacio´n inicia con el recorrido de todos los
archivos en donde se encuentran las rutas generadas por medio de QGIS,
PyQGIS y las diferentes API’s de Google con el objetivo de acceder a to-
dos los datos que caracterizan a las rutas (sub-puntos, duracio´n, distancia,
a´ngulo de elevacio´n) y a la cantidad de iteraciones que se deben realizar so-
bre los datos; durante el recorrido de estos archivos se selecciona de manera
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aleatoria uno de los VE’s listados anteriormente el cual recorrera´ durante la
simulacio´n la ruta elegida.
A continuacio´n se ingresan las caracter´ısticas de la ruta y del veh´ıculo ele-
gido en modelo dina´mico presentado en la seccio´n 2, el cual permite calcular
la energ´ıa consumida por el VE durante el recorrido de la ruta seleccionada.
Los resultados generados por el modelo despue´s de todas las iteraciones son
almacenados en archivos csv, en estos archivos se especifica la zona en la cual
se genera el consumo y la energ´ıa necesaria para cargar de nuevo la bater´ıa
del VE por cada ruta, para as´ı calcular la cantidad de energ´ıa necesaria para
suplir la necesidad de cada sub-estacio´n; la implementacio´n de esta simula-
cio´n puede ser encontrada en el repositorio MonteCarlo-Simulation alojado
en la plataforma GitHub [34] . A continuacio´n se presenta un diagrama de
flujo el cual describe los pasos seguidos para implementar la simulacio´n de
Monte-Carlo para VE’s en la ciudad de Pereira:
Figura 4.5: Algoritmo Monte-Carlo para VE’s en la ciudad de Pereira
Cap´ıtulo 5
Resultados
El algoritmo propuesto en este documento entrega la cantidad de energ´ıa
consumida por la bater´ıa de los diferentes VE’s en el recorrido de cada una
de las rutas generadas aleatoriamente, en las siguientes tablas se presenta la
informacio´n obtenida de la ejecucio´n del algoritmo implementado, el nu´mero
de veh´ıculos que se encuentra en la tabla es proporcionado por la matriz
origen destino:
6-9 12-14 18-20
Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W)
Lunes 2885 4.56E+14 951 1.79E+14 951 1.79E+14
Martes 2930 5.05E+14 2930 1.60E+14 2930 1.57E+14
Miercoles 2923 4.86E+14 920 1.64E+14 920 1.59E+14
Jueves 2902 4.99E+14 852 1.48E+14 852 1.38E+14
Viernes 3118 4.75E+14 873 1.48E+14 873 1.51E+14
Tabla 5.1: Resultados del Centro
6-9 12-14 18-20
Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W)
Lunes 3927 8.79E+14 1344 2.54E+14 1344 3.02E+14
Martes 3969 8.71E+14 1300 2.85E+14 1300 2.85E+14
Miercoles 3975 8.80E+14 1314 2.73E+14 1314 2.75E+14
Jueves 3941 8.55E+14 1241 2.71E+14 1241 2.67E+14
Viernes 4192 8.77E+14 1282 2.71E+14 1282 2.70E+14
Tabla 5.2: Resultados del Dosquebradas
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6-9 12-14 18-20
Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W)
Lunes 564 1.55E+14 788 4.36E+13 163 4.55E+13
Martes 562 1.45E+14 783 4.57E+13 154 4.38E+13
Miercoles 564 1.54E+14 150 3.79E+13 150 3.50E+13
Jueves 564 1.52E+14 150 4.19E+13 150 3.49E+13
Viernes 590 1.34E+14 150 3.70E+13 150 3.65E+13
Tabla 5.3: Resultados de Ventorrillo
6-9 12-14 18-20
Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W)
Lunes 1313 3.54E+14 315 1.95E+14 788 2.10E+14
Martes 1322 3.46E+14 783 2.09E+14 783 2.12E+14
Miercoles 1330 3.46E+14 810 2.07E+14 810 2.02E+14
Jueves 1308 3.32E+14 774 1.88E+14 774 1.88E+14
Viernes 1394 3.45E+14 810 2.05E+14 810 1.97E+14
Tabla 5.4: Resultados de Cuba
6-9 12-14 18-20
Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W) Cant. VE’s Energia (W)
Lunes 405 1.35E+14 315 9.85E+13 315 9.80E+13
Martes 419 1.38E+14 323 1.09E+14 323 1.09E+14
Miercoles 405 1.34E+14 339 1.10E+14 339 1.11E+14
Jueves 406 1.36E+14 323 1.02E+14 323 1.03E+14
Viernes 419 1.28E+14 323 1.06E+14 323 1.14E+14
Tabla 5.5: Resultados de Naranjito
Las gra´ficas que se muestran a continuacio´n ilustran los resultados ob-
tenidos para las diferentes sub-estaciones ele´ctricas de la ciudad de Pereira,
estos resultados muestran la cantidad de energ´ıa que debe ser suministrada
por la red a lo largo de la semana en las horas pico, teniendo en cuenta que
los VE’s recargan sus bater´ıas en el lugar de destino de la ruta tomada.
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Figura 5.1: Energ´ıa por d´ıa en cada zona
Se realizo´ un promedio con los resultados obtenidos en todos los d´ıas de la
semana en los diferentes horarios, a continuacio´n se muestra una gra´fica que
representa el promedio de los niveles de energ´ıa consumidos en las diferentes
subestaciones de la ciudad de Pereira durante horas pico.
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La simulacio´n de Monte-Carlo implementada en este proyecto muestra
que las subestaciones ele´ctricas que pertenecen a la ciudad de Pereira
necesitara´n suministrar ma´s energ´ıa en la hora pico que corresponde
al horario de 6:00 a 9:00 de la man˜ana, se puede observar que de las 3
franjas horarias seleccionadas (6:00 - 9:00, 12:00 - 14:00, 18:00 - 20:00)
es esta la que consume ma´s energ´ıa, segu´n la simulacio´n esto ocurre
para todos los d´ıas de la semana.
La simulacio´n implementada establece que las sub-estaciones de distri-
bucio´n deben poder suplir los siguientes niveles de energ´ıa: 2.67E+11
W para Centro, 4.74E+14 W para Dosquebradas, 7.61E+13 W para
Ventorrillo, 2.49E+14 W para Cuba y 1.15E+14 para Naranjito.
En los resultados obtenidos se puede observar que la subestacio´n ele´ctri-
ca Dosquebradas es la que ma´s energ´ıa debera´ suministrar a la ciudad
de Pereira, esto se debe al gran flujo de veh´ıculos que se movilizan des-
de las diferentes zonas de la ciudad hasta esta, la siguiente subestacio´n
con mas necesidad energe´tica es Centro seguida de las subestaciones
de Cuba, Naranjito y Ventorrillo respectivamente.
El modelo dina´mico elegido para la simulacio´n de Monte-Carlo es un
modelo que permite tener en cuenta variables importantes tal como la
elevacio´n del terreno en el cual se moviliza el veh´ıculo, esta elevacio´n
puede afectar en gran medida el calculo de los niveles de energ´ıa que
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necesita la bater´ıa de los veh´ıculos y el impacto que pueden presentar
los mismos en las sub-estaciones ele´ctricas ya que la regio´n en la que
se encuentra la ciudad de Pereira se considera una regio´n montan˜osa.
Contar con herramientas tecnolo´gicas como lo son QGIS, Python,
PyQGIS y las API’s entregadas por Google permite que la implemen-
tacio´n del algoritmo de la simulacio´n de Monte-Carlo sea una tarea
mucho mas sencilla y mucho ma´s aproximada a la realidad, adema´s
de que gracia a la ayuda tecnolo´gica realizar la simulacio´n con una
gran cantidad de datos es una tarea posible. Sin embargo se recomien-
da realizar la implementacio´n del algoritmo con herramientas que se
consideren gratuitas y sin restricciones, esto podr´ıa acercar ma´s a la
realidad la simulacio´n ya que se entregar´ıa en tiempo real la informa-
cio´n de las rutas generadas aleatoriamente.
Para las variables consideradas a la hora de implementar la simulacio´n
de Monte-Carlo, se trabajaron con tres tipos diferentes de veh´ıculos
ele´ctricos los cuales permitieron que existieran una variedad de opcio-
nes y as´ı llegar a una buena implementacio´n, sin embargo para sumi-
nistrar resultados ma´s aproximados es recomendable usar un numero
de veh´ıculos ma´s extenso lo que har´ıa la simulacio´n mas cercana a la
realidad de la ciudad de Pereira. Tambie´n es posible acercar mas la
simulacio´n a la realidad si para la generacio´n de rutas aleatorias se
tienen presente ma´s franjas horarias, ya que se puede tener un segui-
miento ma´s detallado del movimiento que tienen los habitantes de la
ciudad de Pereira.
Con los datos suministrados por este proyecto es posible establecer la
cantidad de energ´ıa que es consumida por los VE’s que se movilizan en
la ciudad de Pereira, con esta informacio´n y las cantidades promedio
de energ´ıa suministrada por cada una de las sub-estaciones ele´ctricas
se puede realizar una simulacio´n que permita conocer las condiciones
de la red ele´ctrica de distribucio´n y si es necesario implementar un plan
de accio´n para afrontar el consumo de energ´ıa que puede presentar la
llegada de los VE’s a la ciudad de Pereira.
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